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 پژوهشی مقاله  چکیده

تفاده قرار مورد اس انهیرا یینایب یهاطور گسترده در سامانهبه قیعم یعصب یهاشبکه ر،یاخ یهادر سال

منابع  یهاتیمحدود لیدلحمل بهقابل لیوسا یها برروشبکه نیا یسازادهیپ نحال،یاند. با اگرفته

ؤثر م یاز راهکارها یکیمواجه است.  یجد یهابا چالش یحافظه و توان مصرف تیظرف ،یمحاسبات

است. در  AMD Versalناهمگن مانند  شرفتهیپ یهااز پلتفرم یریگبهره ها،تیمحدود نیغلبه بر ا یبرا

 ی( برروFireچهار ماژول  ی)حاو SqueezeNet شبکهعمق از کم نسخه کی یسازادهیپژوهش، پ نیا

گرفته است. ابتدا، شبکه با  رارق یمورد بررس AMD Versal VD100از پلتفرم  XCVE2302 تراشه

 CIFAR-10 دادهمجموعهو با  یسازادهیپ Google Colab طیدر مح PyTorch کتابخانهاستفاده از 

 Vitis HLSبا استفاده از ابزار  دهیدآموزش یهاهمراه وزنشبکه به یآموزش داده شد. سپس، معمار

س با فرکان یینها یسازادهی. پدیگرد یسازادهیپ یافزارصورت سختبه Vivado 2023افزار در نرم

 حافظهبلوک  BRAM ،136 حافظهبلوک  ۱21مگاهرتز انجام شد که منجر به استفاده از  ۱۰۰ یکار

URAM یکه با طراح دهدیآمده نشان مدستبه جی. نتادیوات گرد 18۴/3حدود  یو توان مصرف 

پلتفرم  یرا بررو یکارآمد یهادهندهشتاب توانیم افظهمنابع ح آگاهانه تیریوزن و مدسبک یهاشبکه

Versal یمعمار یهاتیاز قابل یحداکثر یبرداربهره ر،یمس نیا ادامهکرد. در  یسازادهیپ Versal 
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 پلتفرم یبر رو SqueezeNet وزنسبک یکانولوشن یعصبعمق شبکه کم نسخه یسازادهیپ

Versal  لبه انشیرا یکاربردها یبرا 

 مقدمه -۱

 نیتراز مهم یکیعنوان به 1(DNN) قیعم یعصب یهاشبکه

 توسعهدر  بزرگیتحول  2(AI)هوش مصنوعی  یهاشاخه

حال، نیا . با[2]اند کرده جادیا [1] 3یاانهیرا یینایب یهاستمیس

دلیل به 1و قابل حمل یالبه یهادستگاه یبررو هااین شبکه یاجرا

مواجه بوده  یجد هایبا چالشها همواره حجم بالای محاسبات آن

اده توجه پژوهشگران به استف هابرای رفع این چالش ،است. بنابراین

 عصبی شبکه .[3] وزن معطوف شده استسبک یهااز شبکه

SqueezeNet [1] با داشتن  وحوزه بود  نیا شگامانیاز پ یکی

 یهایسازادهیپتعداد پارامترهای کم و دقت قابل قبول در 

 یبررو معمولاًعصبی  یها. شبکه[0] استفاده شد 0افزاریسخت

 7 [7](GPU) یکیگرافیا و  6 [6](CPU) یمرکز یهاپردازنده

 یدانیم یزیربل برنامهقا یادروازه یهاهیآرا .دنشویمسازی پیاده

(FPGA)8  نییو مصرف توان پاسازی موازی تیقابل لیدلبهنیز 

 0هفتهن یهاستمیدر س هاشبکهاین  یدهشتاب یبرا مناسبی نهیگز

 خانواده عضو Versal VD100 [15] پلتفرم .[0, 8]هستند 

Versal AI Edge  شرکتAMD  از  پشتیبانی با واست

، 11(URAM) ، بسیار بزرگ15(BRAM) ی بلوکیهاحافظه

در  یاچندهسته ARM یهازندهو پردا AI یاختصاص یهاهسته

با توان  12یالبه یهوش مصنوع یی نظیرکاربردها یبرا تراشه کی

 رود.کار میبه نییپا

برروی  SqueezeNet شبکهسازی در این پژوهش، برای پیاده

اصلی  شبکهابتدا از  Versal VD100 پلتفرم XCVE2302 تراشه

دلیل مصرف بالای ( استفاده شده است. بهFireهشت ماژول  )دارای

سازی با شکست مواجه شد. در ادامه، تعداد منابع حافظه این پیاده

هشت به چهار کاهش  از SqueezeNet شبکه Fireهای ماژول

یافت تا عمق شبکه و حجم پارامترهای آن کاهش یابد. در 

                                                                                                                                                               
1 Deep Neural Networks (DNN) 
2 Artificial Intelligence (AI) 
3 Computer Vision 
4 Edge and portable devices 
5 Hardware Implementation 
6 Central Processing Unit (CPU) 
7 Graphics Processing Unit (GPU) 
8 Field Programmable Gate Arrays (FPGAs) 

سازی حالت میزان استفاده از منابع حافظه کاهش یافت و پیادهاین

مجموعه  با استفاده از SqueezeNet شبکهموفق بود. این نسخه از 

 نشان یسازادهیپ جینتا .است آموزش دیده CIFAR-10 [11] داده

که کاهش عمق شبکه منجر به کاهش مصرف منابع حافظه  دهدیم

 .همان شبکه شده است یاصل نسخهاستنتاج نسبت به  ریو تأخ

 هشبکاین پژوهش صرفاً در کاهش عمق مربوط به نوآوری 

SqueezeNet یک راهبرد  ارائهشود، بلکه در خلاصه نمی

 لتفرمحافظه در پ یمراتبسلسلهساختار عصبی و  شبکه 13طراحیهم

Versal هفته است. در این رویکرد، معماری شبکه براساس نیز ن

 و BRAM های داخلیهای حافظهها و قابلیتمحدودیت

URAM یک صورتتعیین شده و تصمیمات معماری به 

 نیا دهندهشتابذکر است لازم به .انداتخاذ شده 11افزارآگاهسخت

شده  یسازادهیپ 10(PL) پذیربخش منطق برنامه پژوهش صرفاً در

و  AI Engine ،NoCهای خاص قابلیت حاضر از نسخهو در 

DPU رل قابل کنت یسازادهیپ کی ارائههدف،  .استفاده نشده است

 یمراتبسلسله تیریبر مدینو مبت HLSدر سطح  لیو قابل تحل

 است. BRAM/URAM حافظه

 2شوند. بخش های مختلف این پژوهش ذکر میدر ادامه، بخش

روش مورد  3بخش مرتبط اختصاص دارد.  یبرکارها یمروربه

معرفی پلتفرم به 1بخش . کندیم حیرا تشر استفاده در این پژوهش

Versal VD100 و نتایج  یسازادهیپ اتیجزئ 0پردازد. بخش یم

ی را تحلیل و بررسآمده دستبه جینتانیز  6بخش  .دهدیرا ارائه مآن

 قاتیحقت یبرا ییشنهادهایو پ یریگجهیبه نت 7بخش  تینها. کندیم

 .پردازدیم یآت

9 Embedded System 
10 Block RAM (BRAM) 
11 Ultra RAM (URAM) 
12 Artificial Intelligence (AI) Edge 
13 Co-design 
14 Hardware-Aware 
15 Programmable Logic (PL) 
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 پژوهش نهیشیپ -2
ی بررو 1(CNN) یکانولوشنعصبی  یهاشبکه یسازادهیپ

های منابع محدودیت مانندهایی با چالش FPGA یهادهندهشتاب

رو روبه 2(DSP) تالیجید گنالیپردازش س یهابلوکو  حافظه

دو  هاتیمحدود نیبراغلبه یپژوهشگران برا. [11-12]است 

ا ب نهیبه یافزارسخت دهندهشتاب یطراح یعنی یاصل کردیرو

 میقعصبی ع هایشبکه یسازفشردهو یا منابع موجود از  یریگبهره

نند کرا دنبال می( و عملیات محاسباتی کاهش تعداد پارامترهابا )

 ،یافزارسخت یهادهندهشتابطراحی  . برای[10, 11]

منابع  یورتوان و بهره ،ییبر بهبود کارا یمتعدد یهاپژوهش

 کتابخانهبر یمبتن یابزار [16] و همکاران ثاینیاند. ومتمرکز بوده

شبکه و  یاستخراج پارامترها یبرا 3(FANN) عیسر یعصب شبکه

ارائه کردند که  FPGA یبر رو یافزارسخت یسازادهیپ لیهتس

استفاده از با  [17] و همکاران یشد. ل یموجب کاهش زمان طراح

 یو حذف بافرها 1یالولهکاملاً خط دهندهشتاب معماری

 یطور قابل توجهمنابع را به یورو بهره 0داده یگذرده ،یاهیلاانیم

سازی یک طراحی و بهینه با [18] و همکاران میدادند. ک شیافزا

 (RTL) ستریرجسطح انتقال  در 6(MAC) ترکیبی واحد محاسبات

 چیاسلدو بهبود بخشیدند.را  FPGA دهندهشتاب یاتیتوان عمل 7

و ی تیب 16 8ثابت نقطهمحاسبات  کمکبا  [10] و همکاران

بر ینمبت مورد استفاده در یک سیستممنابع  0هاسازی هستهدودویی

FPGA قیعم یعصب یهاشبکه یسازفشرده یبراند. را کاهش داد 

ها باعث های متعددی انجام شده است. این پژوهشنیز پژوهش

، SqueezeNet [1]وزن مانند های سبکشبکه توسعهطراحی و 

MobileNet [25] ،ShuffleNet [21] ی مشابه هاو سایر شبکه

های یکی از اولین شبکه SqueezeNet [1] شبکه اند.شده

 ZynqNetدهنده شتاب [22]و همکاران  گشوندوزن است. سبک

شده نهیبه نسخهیک عنوان را به 15(HLS)سنتز سطح بالا  بریمبتن

SqueezeNet برهای مبتنیپلتفرم استفاده در یبرا FPGA 

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Neural Network (CNN) 
2 Digital Signal Processing (DSP) 
3 Fast Artificial Neural Network (FANN) 
4 Fully Pipelined 
5 Data Throughput 
6 Multiply-Accumulate (MAC) 

استفاده مدل با  نیا .کردند یمعرف (Zynq [23])مانند  مصرفکم

ا حافظه ربه یدسترسمیزان تودرتو  یهاحلقه وساختار منظم از 

 XC-7Z045پلتفرم در  منابعوجود محدودیت حداقل رساند و بابه

 .ارائه دهدرا  خوبیتوانست عملکرد  Zynq-7000 [23] یسر

 شبکهسازی نیز برای پیاده [21] همکارانو  سیوتیموسول

SqueezeNet پلتفرم ی برروZynq  بریمبتن دهندهشتابیک 

HLS نام بهSqueezeJet  یهاهیلاکار، در این کردند.را معرفی 

 نایو جر رکمشت دهندهشتاب کی عنوانبهی شبکه کانولوشن

 یخارج حافظهبه  یوابستگمیزان شدند تا  یطراح 11محورداده

 دهندهشتاب [20]. سپس، پژوهشگران مذکور ابدیکاهش 

SqueezeJet-3 دهنده با تمرکز بر شتاب نیکردند. ا یرا معرف

 ZynqNetو  SqueezeNetکوچک از جمله  یهاشبکه یاجرا

 یشده است. معمار یطراح Zynqهای پلتفرم استفاده در یبرا

SqueezeJet-3  و ثابت هشت بیتی  نقطه محاسباتاز طریق

 کارآمد یسازادهیامکان پ 3×3و  1×1ی لترهایف یسازنهیبه

 .کندیفراهم مرا  هااین نوع پلتفرم های کانولوشنی بررویشبکه

برروی پلتفرم  SqueezeJet-3و  SqueezeJetهای دهندهشتاب

XC-7Z020  سریZynq-7000 نتایج قابل سازی شدند و بهپیاده

ند برروی توانوزن نیز میهای سبکقبولی دست یافتند. سایر شبکه

 [26]و همکاران  ژائوشوند.  سازیپیاده Zynqهای پلتفرم

پلتفرم را برروی  ShuffleNetV2و  MobileNetV2 هایشبکه

Xilinx ZC706 خود ریپذاسیمق دهندهشتاب سازی کردند تاپیاده 

ها نشان داد که استفاده از را ارزیابی کنند. نتایج ارزیابی آن

 یراب ریپذاسیمق یِانیجر یمعمارهمراه یک وزن بههای سبکشبکه

خارجی و مصرف  حافظهتواند میزان دسترسی به می 12دهندهشتاب

سازی پیاده یبرانیز  [27] ژو و همکاران منابع پلتفرم را کاهش دهد.

 روش کاز ی Zynqپلتفرم  یبررو MobileNetV3 شبکه

7 Register-Transfer Level (RTL) 
8 Fixed-Point 
9 Kernel Binarization 
10 High-Level Synthesis (HLS) 
11 Data-driven flow 
12 A Scalable Streaming Accelerator Architecture 
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. کردنداستفاده  FPGA یدههمراه با شتاب 1کینامید ونیزاسیکوانت

مصرف  و کاهش حفظ دقت مدل تواناییاین روش نشان داد که 

های طورمشابه، سایر شبکهدارد. بهمنابع و زمان استنتاج را 

با  VGGو  YOLO ،ResNet ،EfficientNetوزن مانند سبک

نحوی اند و بهسازی شدهپیاده Zynqهای استفاده از انواع پلتفرم

 .[35-28]اند دهنده را بهینه کردهعملکرد شتاب

 زا یبانیبا پشت AMD Versal AI Edge [31] شرفتهیپی هاپلتفرم

IP قیعم یریادگیپردازش  نام واحدبه یکربندیقابل پ (DPU)2  و

م را فراه یعصب یهاشبکه عیسر یسازادهیامکان پ Vitis AIابزار 

انند تومصرف میحجم و کمهای کم. درنتیجه، این پلتفرمکنندیم

. [32] استفاده شونددر کاربردهای خاص مانند رانندگی خودکار 

های عصبی از دهی شبکهتعدادی از پژوهشگران برای شتاب

 کی [33] رانو همکا یالزوباستفاده کردند.  Versalهای پلتفرم

 Versalپلتفرم  یرا بررو یسفارش یکانولوشن یعصب شبکه

 یاتینشان داد که توان عملسازی این پیاده جیکردند. نتا سازیپیاده

 یقبل یهاو نسل CPU ،GPU اب سهیپلتفرم در مقااین  ریو تأخ

FPGA [31]ژانگ و همکاران  .پیدا کرده است یبهبود قابل توجه 

 Versalپلتفرم  یرا بررو 3(CAT)ترنسفور  دهندهشتابچارچوب 

ز ا یریگچارچوب با بهره نیکه ا ندنشان داد و کردند سازیپیاده

و  GPUبا  سهیدر مقا تواندیم Versalناهمگن  یهاتیقابل

FPGA یبرا یانرژ یورو بهره یاتیتوان عمل رد یتوجهبهبود قابل 

ی معمار [11]و همکاران  منیپر ترنسفورمر فراهم کند. یهامدل

 ییفضا یهاستمیها در سپردازش داده یرا برا Versal دهدنهشتاب

ناهمگن و منطق  هایزیربخشنشان داد که  جیکردند. نتا یابیارز

مصرف و  ییکارا نیب یتعادل مناسب Versalپلتفرم  ریپذبرنامه

بی های عصسازی شبکهطورکلی، با پیادهبه کند.میفراهم آن  یانرژ

و  AMD Versal AI Edgeهای های جدید پلتفرمبرروی نسل

کاربردهایی  ها درتوان از آنهای پیشرفته میدهندهطراحی شتاب

های ، سیستم[37]، رمزنگاری هوشمند شبکه [36, 30]مانند بینایی 

های هوشمند استفاده کرد و ضمن سایر حوزه و [38]فضایی 

 .حداقل رساندها را بهها، انرژی مصرفی آنافزایش کارایی سیستم

                                                                                                                                                               
1 Dynamic Quantization 
2 Deep Learning Processing Unit (DPU) 

های امکانات و قابلیت (VD100 ژهیوبه)Versal هایپلتفرم

 ند. درکنهای عصبی فراهم میسازی شبکهبرای پیادهرا ای گسترده

 نسخه، یک ZynqNet [22] دهندهشتاباین پژوهش، با الهام از 

 8جای به Fire ماژول 1)حاوی  SqueezeNet شبکهعمق از کم

سازی شده پیاده Versal VD100 برروی پلتفرم مدل اصلی( ماژول

و  FPGA یعموماستفاده از منابع روی بر مطالعه است. تمرکز این

مصرف منابع  رویبررسی عملی تأثیر کاهش عمق شبکه بر

 دعاییاست و ادهنده شتابو تأخیر استنتاج رم پلتفافزاری سخت

فرم پلتهای اختصاصی گیری هدفمند از قابلیتخصوص بهرهدر

Versal  جدید ندارد دهندهشتابمعماری  ارائهیا. ZynqNet  از

استفاده کرده محدودی دارد،  حافظهکه منابع  XC-7Z045پلتفرم 

 BRAM هایهمزمان از حافظه استفادهپژوهش حاضر با است. اما، 

های محدودیت Versal VD100موجود در پلتفرم  URAMو 

 منابع حافظه را جبران کرده است.

 مورد استفاده در این پژوهشروش  -3
)حاوی  SqueezeNet [1] شبکهعمق کم نسخهدر این پژوهش، 

 Versalپلتفرم  XCVE2302 تراشه یبررو( Fireماژول  1

VD100  شرکتAMD ر این پژوهش، سازی شده است. دپیاده

ار صورت مستقیم تحت تأثیر ساختعصبی به شبکهطراحی معماری 

های برخلاف روشانجام شده است.  Versal داخلی پلتفرم حافظه

ار نگاشت افزمتداول که معماری شبکه ابتدا تعیین و سپس به سخت

 زمانهم شود در این کار ظرفیت، پهنای باند و الگوی دسترسیمی

عنوان قیود اصلی طراحی در به URAM و BRAM هایحافظهبه 

نیز  1به  8از  Fire هایکاهش تعداد ماژول .اندنظر گرفته شده

ها اشت وزنپذیری نگبر امکانیک فرآیند سیستماتیک مبتنی جهینت

بوده است. این  Versal داخلی حافظههای ویژگی در و نقشه

 دلیل فقدانبه Zynq-7000 هایی نظیرراهبرد طراحی در پلتفرم

URAM برای رسیدن به هدف پژوهش  .سازی نیستقابل پیاده

در  PyTorch از عمق با استفادهکم SqueezeNet شبکه، ابتدا

 CIFAR-10 دادهمجموعهو با  یسازادهیپ Colab یابر یفضا

 یهاهمراه وزنشبکه به یسپس، معمار. است دهیآموزش د

3 Transformer Accelerator Framework (CAT) 
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 مپلتفر یبر رو SqueezeNet وزنسبک یکانولوشن یعصبعمق شبکه کم نسخه یسازادهیپ

Versal  لبه انشیرا یکاربردها یبرا 

 Vivado 2023افزار نرم Vitis HLSابزار در  دهیدآموزش

 یاصل شبکه یدر ادامه، ابتدا معمار. شوندیم یسازادهیپ

SqueezeNet  مورد استفاده شرح داده عمقکم شبکهو سپس 

 د شد.نخواه

 SqueezeNet شبکه 3-۱
است و  یکانولوشن شبکهنوع  کی SqueezeNet [1] شبکه

را آن بدون تغییر در دقت شبکه حجم شده که یطراح یاگونهبه

ارد که د یاشدهنهیشبکه با استفاده از ساختار به نیا کاهش دهد.

شود و اجرا  FPGA بری مبتنیافزارهاسخت یبررو تواندیم

 Fire( ماژول 1ها را استخراج کند. شکل )داده دهیچیپ یهایژگیو

. این دهدینشان مرا  است SqueezeNet شبکه یاصل هستهکه 

ساخته شده است.  2دهندهو بسط 1یسازفشرده هایبلوکماژول از 

تعداد است و  1×1 یکانولوشن هیلاشامل  یسازبخش فشرده

شامل دو نیز دهنده بخش بسط .دهدیرا کاهش م ی ورودیهاکانال

 1×1 شاخه( است. 3×3و  1×1 یکانولوشن یهاهیلا) یمواز شاخه

ها آن یمکان اتیجزئ 3×3 شاخهو  های دادهسطح بالا یهایژگیو

در  موازی شاخهی این دو هایخروجدرنهایت  .کندیرا استخراج م

 نیاشوند. بعدی انتقال داده می هیلاشده و به محور کانال ادغام 

های کم رپارامت تعدادداشتن با  یکه شبکه حت شودیساختار باعث م

 دهد. صیتشخ قابل قبولیرا با دقت  ریواتص بتواندنیز 

دهد. این شبکه را نشان می SqueezeNet شبکه( ساختار 2شکل )

 Fire (fire2(، هشت ماژول conv1) ییکانولوشن ابتدا هیلاشامل 

 انتهاییکانولوشن  هیلا، 3ادغام بزرگترین مقدار هیلا(، fire9تا 

(conv10و لا )و  1عمومی یریگنیانگیم هایهیsoftmax  .است

مسئول یب ترتبه ییو انتها ییکانولوشن ابتدا یاههیلادر این ساختار 

ی تصویر ورودی سطح بالاو  نییسطح پا یهایژگیاستخراج و

کاهش حجم پارامترهای شبکه  فهیوظنیز  Fireهای هستند. ماژول

 عهده دارند.ها را بهداده دهیچیپهای و استخراج ویژگی

                                                                                                                                                               
1 Squeeze 
2 Expand 
3 Max Pooling 
4 Global Average Pooling 
5 Max Pooling 

 
 Fire(: ساختار داخلی ماژول 1شکل )

دهد. این شبکه را نشان می SqueezeNet شبکه( ساختار 2شکل )

 Fire (fire2(، هشت ماژول conv1) ییکانولوشن ابتدا هیلاشامل 

 انتهاییکانولوشن  هیلا، 0ادغام بزرگترین مقدار هیلا(، fire9تا 

(conv10و لا )و  6عمومی یریگنیانگیم هایهیsoftmax  .است

مسئول یب ترتبه ییو انتها ییکانولوشن ابتدا یهاهیلادر این ساختار 

ی تصویر ورودی سطح بالاو  نییسطح پا یهایژگیاستخراج و

کاهش حجم پارامترهای شبکه  فهیوظنیز  Fireهای هستند. ماژول

 عهده دارند.ها را بهداده دهیچیپهای و استخراج ویژگی

 عمقکم SqueezeNet شبکه 3-2
با استفاده از چهار  squeezenet شبکه اگرامی( بلوک د3در شکل )

 نکانولوش هیلاپس از  هااین لایهداده شده است.  شینما Fireماژول 

را  هاادهد سطح بالاتر یهایژگیو جیتدراند تا بهقرار گرفته ییابتدا

کانولوشن باعث  هیلا پس از هر 7یادسته یساز. نرمالکننداستخراج 

نیز  ReLU یسازتابع فعال شود.میدر آموزش شبکه  یداریپا

از حد  شیو از کوچک شدن ب ی مدل شدهرخطیباعث رفتار غ

 .ندکیم یری( جلوگشودیم یریادگی)که باعث کند شدن  8انیگراد

و ادغام  0برازششیباز  یریجلوگ یبرا Dropout هیلادرنهایت، 

از  شیپ یینها یژگیبردار و دیتول یبرا زین یمتوسط سراسر

 اند.کار رفتهبه یبندطبقه

 

6 Global Average Pooling 
7 Batch Normalization 
8 Vanishing gradients 
9 Overfitting 
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 پلتفرم یبر رو SqueezeNet وزنسبک یکانولوشن یعصبعمق شبکه کم نسخه یسازادهیپ

Versal  لبه انشیرا یکاربردها یبرا 

 
 SqueezeNet شبکه هیپا(: ساختار 2شکل )

 

 
 Fire با چهار ماژول SqueezeNet شبکه(: ساختار 3شکل )

 Versal VD100پلتفرم  -۴

نشان را  Versal VD100پلتفرم  دهندهلیتشک یهابلوک( 1) شکل

ساخته شده و شامل  XCVE2302 تراشه هیبرپاپلتفرم  نی. ادهدیم

 یاست. رو هیبرد پا کیو  (SOM) یماژول پردازش کی بیترک

، PMODمانند  یکاربرد یهااز رابط یامجموعه هیبرد پا

USB2.0 ،UART ،PCIe4.0 ،MIPIو اترنت در  ینور بری، ف

امکان  تااند قرار گرفته eMMCو  DDR4 ،QSPI یهاکنار حافظه

اهم مختلف را فر زاتیبا تجه ریپذو انعطاف داریپا ع،یارتباط سر

 Versalباعث شده که پلتفرم  هاتیقابل نیا ،یطورکلکنند. به

VD100 یهوش مصنوع یهاتمیالگور یاجرا یبرا یمناسب نهیگز 

 AI Engine تأکید است که در این پژوهش از به[. لازم 15باشد ]

منطق  استفاده نشده و تمرکز طراحی بر Versal پلتفرم DPU ای

 حافظه یمراتبسلسله ساختار گیری ازهرهپذیر و ببرنامه

BRAM/URAM  یک  ارائهبوده است. این انتخاب با هدف

انجام شده  HLS قابل کنترل و قابل تحلیل در سطح دهندهشتاب

 .است

 
 Versal VD100 [15] های داخلی پلتفرم(: بلوک1شکل )

 سازی و نتایج آنپیاده نحوه -۵
مورد روش  یمراحل اجراتمامی از  یکل ینما کی( 0شکل )

عصبی  شبکهابتدا، . دهدیپژوهش را نشان م نیا استفاده در

SqueezeNet عمق )شامل چهار ماژول کمFire جای هشت به

 CIFAR-10 [11] دادهو مجموعه  PyTorch استفاده از باماژول( 

دست های بهشود. سپس، وزنمیآموزش داده  Colab طیدر مح

 URAM حافظهدر  Vitis HLSآمده استخراج و از طریق ابزار 

ود که شکار باعث میشوند. اینذخیره می Versal VD100پلتفرم 

ها استفاده کند و هنگام صورت مستقیم از وزنبه دهندهشتاب

، هجیدرنتاصلی مراجعه نکند.  حافظهبهصورت مداوم پردازش به

بعد، هر  مرحلهدر یابد. دهنده افزایش میسرعت پردازش شتاب
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 پلتفرم یبر رو SqueezeNet وزنسبک یکانولوشن یعصبعمق شبکه کم نسخه یسازادهیپ

Versal  لبه انشیرا یکاربردها یبرا 

 یهاوزن بالازم  یهاپردازششیپس از اعمال پ یورود ریتصو

. ندگردیاستخراج م آن سطح بالای یهایژگیو و بیمربوطه ترک

ا ت شوندمی رهیذخی داخل یهادر حافظه زیها نپردازش نیا جینتا

 .کند را پردازش یبعد یهاهیلا ریتأخ نیبا کمتر دبتواندهنده شتاب

انجام  افتهیسازمان حلقه کیمراحل در این  شود کهمشاهده می

رخه چ نیاشد باپردازش نشده  ریکه کل تصویو تا زمان شوندیم

 یریپذانعطاف ،یطراح نیا یدیکل یهایژگیاز و یکی. ابدییادامه م

که  بیترت نیمختلف شبکه است. به ا یآن در برابر ساختارها

مطابق  قاًیها( دقتعداد کانال ای لتریف اندازه)مانند  هیهر لا یکربندیپ

 اعثب کردیرو نی. اشودیم میتنظ یعصب شبکه یاصل یبا معمار

 شود.ی میافزار اختصاصسخت یروبر عصبی شبکهکارآمد  یاجرا

 شوند.در ادامه این مراحل توضیح داده می

 
 (: مراحل اجرای روش پیشنهادی این پژوهش0شکل )

 عمقکم SqueezeNet شبکه ۵-۱
اصلی آن  هستهابتدا  شدهنهیبه SqueezeNet شبکهبرای اجرای 

های شود. این ماژول از بخش( تعریف میFire)ماژول 

ازی از سدر بخش فشردهتشکیل شده است. و توسعه سازی فشرده

 یهاکاهش تعداد کانال یبرا( k=1) 1×1با فیلتر کانولوشن  هیلایک 

موازی با  شاخهبخش توسعه نیز از دو  .شودیاستفاده م یورود

ساخته  (k=1, k=3) 3×3و  1×1 یلترهایف های کانوشنی بالایه

صورت مستقل به هرکدام سازی بهشود. خروجی بخش فشردهمی

و  یمحل یهایژگیوزمان صورت همها اعمال شده تا بهاز شاخه

 یخروجها را استخراج کنند. درنهایت ی دادهمکان یساختارها

را  Fireشده و خروجی نهایی ماژول  ترکیب ها با یکدیگرشاخه

و تابع  یادسته یسازنرمالاز کنند. در هر بخش مشخص می

با کاهش نوسانات و حذف تا  شودیاستفاده م ReLU یسازفعال

                                                                                                                                                               
1 Feature Map 
2 Overfitting 

شوند. استفاده از شدن شبکه  دارتریباعث پا تیاهمیب ریمقاد

Inplace=True  شود زیرا در می حافظهنیز باعث کاهش مصرف

کند. ها میهای آنها را جایگزین خروجیهای لایههرلحظه ورودی

 .دهدیم شیرا نما Fire ماژول( ساختار 1ل )جدو
 Fire(: ساختار ماژول 1جدول )

 توضیحات هر لایه
 های داخلیلایه

 هر بخش

های اصلی بخش

 Fireماژول 

Input Channel to 
Squeeze Channel, k=1, 

Inplace=True 

Conv2d 

Squeeze BatchNorm2d 

ReLU 

Squeeze Channel to 

Expand 1x1channel, k=1, 
Inplace=True 

Conv2d 

Expand 1x1 BatchNorm2d 

ReLU 

Squeeze Channel to 

Expand 3x3 Channel, 

k=3, 
padding=1, Inplace=True 

Conv2d 

Expand 3x3 BatchNorm2d 

ReLU 

Output: Concatenate ([expand1x1, expand3x3], dim=1) 

 عمق )حاویکم SqueezeNetعصبی  شبکه( ساختار 2در جدول )

دهد. ( استفاده شده در این پژوهش را نشان میFireماژول چهار 

 3×3 لتریف 61با  هیاول یکانولوشن هیلابه 32×32×3تصویری با ابعاد 

ع و تاب یادسته یسازنرمالشود. برای پایداری شبکه از اعمال می

 .شودیماستفاده  Inplace=True همراه بابه ReLU یسازفعال

 هیلا. کنندمیها را استخراج دادهی هایژگیو Fire هایماژول سپس،

MaxPool2d  هنقشها و کاهش ابعاد استخراج ویژگی فهیوظنیز 

از  یریجلوگ برای Dropout هیلااز  .عهده داردبهرا  1یژگیو

 بانهایی  1×1 یکانولوشن هیلاشود. شبکه استفاده می 2برازششیب

کند. ی خروجی شبکه را تنظیم میهاکانال نیز تعداد لتریف 15داشتن 

 قسمتتمامی اطلاعات را به  GlobalAvgPool هیلادرنهایت، 

 ینیگزیجا ساختار با نیاکند. بندی نهایی شبکه اعمال میطبقه

GlobalAvgPool تنها حجم نه( 3متصل کاملاً یهاهیلا جای)به

بهبود  زیشبکه را ن پذیریمیمتع تیقابلمدل را کاهش داده بلکه 

 .دبخشمی

 

 

 

3 Fully Connected 



  

 125 

 ۱۴۰۵سال چهارم، شماره اول، بهار و تابستان  . ماشینی های نظری و کاربردی هوشپژوهش
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Versal  لبه انشیرا یکاربردها یبرا 

 Fireبا چهار ماژول  SqueezeNet شبکه(: ساختار 2جدول )

 پارامترهای لایه
 هایتعداد کانال

 خروجی هر لایه
 اسم لایه

32×32×3 3 Input 

k=3, s=2, p=1 64 Conv2d 

- 64 BatchNorm + 
ReLU 

Squeeze=16, 

Expand=16+16 32 Fire2 

Squeeze=16, 
Expand=32+32 64 Fire3 

k=3, s=2 64 MaxPool2d 
Squeeze=32, 

Expand=64+64 128 Fire4 

Squeeze=32, 

Expand=98+98 196 Fire5 

k=3, s=2 196 MaxPool2d 

p=0.6 196 Dropout 

k=1 10 Conv2d 

output size = 1 10 GlobalAvgPool2d 

- 10 Flatten 

عمق مورد استفاده در این کم SqueezeNet شبکهبرای آموزش 

شود. این استفاده می CIFAR-10 دادهمجموعه  ازپژوهش 

در  پرکاربرداستاندارد و های مجموعه داده یکی از مجموعه داده

رنگی  ریتصو 65555 شاملحساب آمده و به قیعم یریادگی حوزه

داده مجموعه نیا شود.می کسلیپ 32×32با ابعاد کلاس(  15)در 

 یبایارز یبراطور گسترده به ریتصاو یهاتنوع کلاس لیدلبه

مورد  SqueezeNetمانند  ی عصبی مختلفهاعملکرد شبکه

موجود  ریاز تصاو هایینمونه (6در شکل )گیرد. استفاده قرار می

 همراه نام هر کلاس نشان داده شده است.در این مجموعه داده به

 
 CIFAR-10 [11] داده(: مجموعه 6شکل )

                                                                                                                                                               
1 Training Accuracy 
2 Validation Accuracy 

 

شبکه در طول  2و ارزیابی 1های دقت آموزش( منحنی7شکل )

پیشنهادی به دقت  شبکهدهد. های مختلف آموزش را نشان میدوره

( 8دست یافته است. شکل ) %75/81و ارزیابی  %06/80آموزش 

را نشان  1و ارزیابی 3نیز روند تغییرات تابع زیان در مراحل آموزش

عمق کم squeezenet کهشبدهند که این نتایج نشان می دهد.می

تواند الگوهای مختلف تصاویر را یاد بگیرد و عملکردی پایدار می

 و قابل اعتماد داشته باشد.

 
 بهینه شده شبکه(: منحنی دقت آموزش 7شکل )

 
 بهینه شده شبکه(: منحنی عدد زیان 8شکل )

 XCVE2302 تراشهسازی برروی پیاده ۵-2

 شبکههای وزن عمق،کم SqueezeNet شبکهسازی پس از پیاده

همراه ساختار کلی شبکه به ابزار دیده استخراج شده و بهآموزش

Vitis HLS 2023 روش  با الهام ازشوند. این پژوهش اعمال می

را  شبکهاستنتاج  اتیعمل ZynqNet [22] مورد استفاده در

3 Training Loss 
4 Validation Loss 



  

 121 

 ۱۴۰۵سال چهارم، شماره اول، بهار و تابستان  . ماشینی های نظری و کاربردی هوشپژوهش
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Versal  لبه انشیرا یکاربردها یبرا 

 یاجزا یسازمانده نحوه( 0شکل ) .کندیاجرا م یصورت کارآمدبه

دهد. اختصاصی پژوهش را نشان می Versal VD100دهنده شتاب

و  یواحد پردازش Nاستفاده از  با یسازیمطابق شکل، مواز

 هکنندکنترل قیها از طر. ابتدا دادهشودیانجام مهای پنهان حافظه

 یپنهان ورود حافظهوارد شده و در  AXIحافظه و گذرگاه 

(ICache)1  ههمراها بهوزن. شوندیمذخیره Bias ر ها نیز دآن

کدام از هرشوند. ذخیره می 2(WCacheها )وزنپنهان  حافظه

 3(MACC)ی محاسباتی هابا استفاده از بلوک یپردازش هایواحد

دست آمده را به جیو نتا دادهانجام  یموازصورت را بهمحاسبات 

. کنندمی رهیذخ 1(OCache) یپنهان خروج یهادر حافظه

 یادغام سراسر هیلادر ی موردنظر هایبا ادغام خروج ت،یدرنها

(GPool)0 یسازو اعمال تابع فعال ReLU انجام  ییپردازش نها

 یهاسرعت محاسبات شبکه باعث افزایشساختار  نی. اشودیم

 شود.می یعصب

 
 Versal VD100 دهندهشتاب یاجزا یسازمانده(: 0شکل )

در  ++C/Cنویسی دهنده توسط زبان برنامهتمامی اجزای شتاب

آمیز نوشته شده و پس از اجرای موفقیت Vitis HLS 2023 ابزار

اند. ( تبدیل شده15واحد مطابق با شکل ) IPیک به 6عملیات سنتز

دهنده فعالیت کرده و ارتباط با اصلی شتاب هستهعنوان به IPاین 

 و AXI4-Liteاستاندارد  یهاواسط های پلتفرم مانندبلوک سایر

 یبراها کند. این واسطرا فراهم می AXI4-Stream کنترل

 وند.شاستفاده میپردازنده  یاز سوپلتفرم  ترلکنتنظیمات و 

را  وقفه گنالیحافظه و س یهاواسط ارتباط با IPاین  نیهمچن

                                                                                                                                                               
1 Image Cache (ICache) 
2 Weights Cache (WCache) 
3 Multiply-Accumulate (MACC) 
4 Output Cache (OCache) 
5 Global Pooling Cache (GPoolCache) 

تعامل  دیگر هایستمیسها و برقرار کرده تا پلتفرم بتواند با بلوک

مربوط به تست  شدهمیترس اگرامید( بلوک11شکل )داشته باشد. 

IP که توسط ابزار  دهندهشتاب(Vitis HLS سازی ساخته و بهینه

است. را نشان داده  مشخص شده است( DUTشد و در شکل با 

وجود دارند  Vivadoافزار فرض در نرمطور پیشها بهسایر بلوک

 کنند.دهنده را مشخص میاندازی شتابارتباط و راه نحوهو 

 
 موردنظر شبکهبرای  دهندهشتاب IP(: 15شکل )

 تحلیل و بررسی -6
ی ررسو ب لیتحلسازی مورد شده از پیادهحاصل جی، نتابخش نیا در

اصلی و  SqueezeNet [1]های مشخصات شبکه گیرند.قرار می

 شبکهنشان داده شده است. مشخصات ( 3جدول )عمق در کم

و  7هابهای گیتاصلی طبق اطلاعات موجود در سایت

عمق نیز از کم شبکهآورده شده است. مشخصات  8فیسهاگینگ

با  اصلی شبکهآمده است. دستسازی و ارزیابی آن بهطریق پیاده

ر پارامت دیده و بیش از یک میلیون آموزش ImageNet دادهمجموعه

 زیمم اتیعملمگابایت و  73/1دارد. همچنین، حجم شبکه برابر با 

 باشد.گیگ می 72/5نیز درحدود  0(FLOPs) هیثان شناور در

دیده و آموزش Cifar-10 دادهمجموعهعمق با کم شبکهدرمقابل، 

مگابایت بوده و  28/5بر هزار پارامتر دارد. حجم آن برا 72بیش از 

FLOPs اصلی و  شبکهمیلیون است. دقت  60/6 آن نیز درحدود

و ابعاد  هاکلاسهستند.  06/80% و 3/85%ترتیب برابر با عمق بهکم

 Cifar-10و  ImageNetهای دادهتصاویر موجود در مجموعه

ند. اما، کننابرابری ایجاد می سهیمقابایکدیگر متفاوت هستند و 

به  میمستقو عدم دسترسی  ImageNetدلیل حجم بسیار بالای به

انجام و حجم شبکه  Cifar-10 دادهمجموعهآن، پژوهش حاضر با 

، Fireهای را کاهش داده است. بنابراین، با کاهش تعداد ماژول

6 Synthesis 
7 github.com/forresti/SqueezeNet 
8 huggingface.co/qualcomm/SqueezeNet-1.1 
9 Floating Point Operations Per Second (FLOPs) 
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 توان بینآموزشی می یهادورهو افزایش  Cifar-10استفاده از 

 تثبیت دقت، کاهش پارامترها و حجم شبکه تعادل برقرار کرد.

 

 
 Vivadoافزاری در محیط بلوکی بلوک دیاگرام طراحی سخت(: 11شکل )

سازی اعمال و پیاده Vitis HLSبه ابزار  شبکهها و ساختار وزن

مگاهرتز )زمان  155کار در فرکانس شود. ایندهنده اجرا میشتاب

 1ریتأخنانوثانیه( انجام شده است لذا مدت زمان  15تناوب  دوره

دول ج( تخمین زده شده و در 1) رابطهعمق از اصلی و کم شبکه

ساعت سیکلآمده حداقل دستاند. مطابق با نتایج بهقرار گرفته( 1)

 303اصلی برابر با  شبکهبرای  یورود کیپردازش  یبرا مورد نیاز

تناوبی  دورهاست. مدت زمان  160عمق برابر با کم شبکهو برای 

نانوثانیه  82/0سازی تخمین زده شده است برابر با که پس از پیاده

باشد. نانوثانیه( می 15برابر با مقدار دوره تناوب هدف یا  باًیتقر)

عمق های اصلی و کمیر برای شبکهتأخمدت زمان ابراین، بن

این مدت  نانوثانیه هستند. 3/1625و  16/3166ترتیب برابر با به

توان دهد که با کاهش پارامترها و حجم شبکه میزمان نشان می

 تر کرد.دهنده را بهینهسرعت پردازش تصاویر در شتاب

(1) Latency(ns)   = Latency (cycles)×Clock Period 

(ns) 
 عمقاصلی و کم SqueezeNetهای (: مشخصات شبکه3جدول )

 دادهمجموعه اسم مدل
تعداد 

 پارامترها

حجم 

 مدل

(MB) 

FLOPs 

SqueezeNet 

(8 Fire) 
ImageNet 1.24M 4.73 0.72G 

SqueezeNet 

(4 Fire) Cifar-10 72.638K 0.28 6.69M 

 های مورد استفادهشبکه ریتأخ(: میزان 1جدول )

 Estimated اسم مدل
(ns) 

Latency 
(Minimum cycles) 

Latency 
(ns) 

SqueezeNet 
(8 Fire) 

9.82 353 3466.46 

SqueezeNet 
(4 Fire) 9.82 165 1620.3 

                                                                                                                                                               
1 Latency 

( بین ZynqNetپارامترهای شبکه در این پژوهش )برخلاف 

تقسیم و  Versal VD100پلتفرم  URAMو  BRAMهای بلوک

در زمان اجرای  یاصل حافظهبه یدسترس ریباعث کاهش تأخ

دارای  Versal VD100پلتفرم طورکلی، اند. بهشدهدهنده شتاب

 URAM (6/13مگابایت( و  1/0) BRAMهای واحد بلوک 100

نیز  Zynq-7000 (XC7Z045) [23] پلتفرم. [15] مگابایت( است

مگابایت( است که  2/10) BRAMواحد بلوک  010تنها دارای 

 باشد.می VD100های کمتر از مجموع حافظه

های بلوکی میزان مصرف حافظه سهیامقدر این پژوهش با هدف 

پلتفرم  تراشهعمق برروی اصلی و کم SqueezeNet شبکه

مصرف  زانیم( 12و شکل )( 0جدول )اند. سازی شدهپیاده

مشاهده . دندهیرا نشان می داخلی توسط این دو شبکه هاحافظه

و  BRAMواحد  282زیادی ) حافظهی از اصل شبکهشود که می

مصرفی  حافظهکند. اما، منابع استفاده می( URAMواحد  100

( URAMواحد  136و  BRAMواحد  120عمق کمتر )کم شبکه

( میزان مصرف سایر منابع نیز 12و شکل )( 0جدول )باشد. در می

لی اص شبکهعمق کمتر از کم شبکهدهند که آمده است و نشان می

 FF زایش تعدادکند. افاستفاده می Versal VD100های از بلوک

عمق ناشی از افزایش رجیسترهای کنترلی، کم نسخهدر  ها

بندی و بافرهای میانی است که برای مدیریت های زمانسیگنال

ماً با الزا و اندجریان داده و کنترل حافظه مورد استفاده قرار گرفته

 FF ریمقاد ت،یشفاف یتناقض ندارد. برا BRAM/URAMکاهش 

 سهیمقا ی( گزارش شده و مبنا7( در جدول )LUT/DSPهمراه )به

 است. "یسازادهیپس از پ"
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 (: نمودار منابع مصرفی12شکل )

 یبلوک یهامصرف حافظه زانیم سهیمقا(: 0جدول )

 BRAM URAM LUTRAM LUT اسم مدل

SqueezeNet 
با هشت ماژول 

Fire 
282 155 7.890K 24.237K 

SqueezeNet 
با چهار ماژول 

Fire 
129 136 1.245K 12.579K 

شان را ن عمقاصلی و کم یهاشبکه یتوان مصرف سهیمقا( 6جدول )

 باشدیوات م 081/3توان  یمصرف کل یدارا عمقکم. مدل دهدیم

را است و آن یدر مصرف انرژ یکارآمدتر یطراح دهندهنشانکه 

ود با منابع محد یهادر دستگاه داریسبک و پا یهایسازادهیپ یبرا

 .سازدیمناسب م
 مصرفی توان زانیم سهیمقا(: 6جدول )

 اسم مدل
 یکل توان مصرف

 )وات(

 ایتوان پو

 )وات(

 توان ثابت

 )وات(
SqueezeNet 
 Fire 4.658 2.240 2.418با هشت ماژول 

SqueezeNet 
 Fire 3.984 1.324 2.660با چهار ماژول 

 Versal مصرف توان پلتفرماز  یترقیدق گزارشنیز ( 13شکل )

VD100 عمق کم شبکه یدهدر شتابSqueezenet  ارائه را

استخراج  Vivado Powerابزار با  یتوان مصرف. گزارش دهدیم

 155گزارش مربوط به کل سیستم در دمای اتصال این . استشده 

 فرض پلتفرممگاهرتز و ولتاژ پیش 155گراد، فرکانس درجه سانتی

 های فناوریاست. افزایش توان استاتیک عمدتاً ناشی از ویژگی

 دهندهشتابساخت و شرایط حرارتی تراشه بوده و صرفاً به 

 .شودپیشنهادی محدود نمی

 توان به مربوط( وات 66/2توان کل )از  67%(، 13بر اساس شکل )

 است. کینامیتوان دوات( مربوط به  1٫321دیگر ) 33%و  کاستاتی

 لتفرمپ تراشه سازندهمصرف قطعات از  یناش معمولاً کیتوان استات

درجه  155 یبالا یدر دما)ترانزیستورهای داخلی تراشه( 

شود. توان دینامیک نیز شامل انرژی میاتصال(  ی)دما گرادیسانت

طورکه در شود. همانی میعصب شبکهپردازش  نیدر حمصرفی 

افزار و توان برای پردازش نرم %61( مشخص شده است 13شکل )

 نیاهای پلتفرم مصرف شده است. باقیمانده برای سایر بلوک 31%

 رازیهستند. عصبی عمیق وابسته  شبکهمعماری  هب پارامترها

 یاهتیفعالپردازش منجر به  نیدر ح شبکه کانولوشن یهاهیال

ه قطعات داخلی تراشدر  (انیولتاژ و جر راتیی)مثل تغ یکیالکتر

 گرادیسانت درجه 155اتصال  یدماذکر است که شوند. لازم بهمی

بر وات، باعث  گرادسانتی درجه 25٫2 یدر کنار مقاومت حرارت

دازش پر ییتنها کاراامر نه نی. اشودیدر تراشه م دیشد گرمای جادیا

 .کندیم دیتهد زیتراشه را ن دیبلکه عمر مف دهدیرا کاهش م

 
 Versal VD100(: گزارش توان مصرفی پلتفرم 13شکل )

های مختلف نشان داده شده سازی پژوهشنتایج پیاده (7جدول )در 

سازی برای پیاده DPUاز قابلیت بلوک  [33]است. پژوهشگران در 

 Vitis AIها از طریق ابزار اند. آناستفاده کرده CNNعصبی شبکه

اده استف UltraScaleو  Versalرا برای دو پلتفرم  DPUبلوک 

عملکرد بهتری دارد.  Versalکردند و به این نتیجه رسیدند که 

-BERT-Base ،ViT دهندهشتابسه  نیز [31]در پژوهشگران 

Base  وBERT-Base(Limited AIE)  چارچوب را با
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برروی پلتفرم  1(CAT)ی ترانسفورماتور سفارش دهندهشتاب

Versal VCK5000 راک سازی کرده و نتایج را به اشتپیاده

 ی پلتفرمرورا  AlexNet شبکه [30]اند. پژوهشگران در گذاشته

ZCU104  های کرده و پارامترهای شبکه را برروی حافظهاجرا

BRAM  وURAM دهندهشتاب. اندکرده ذخیره ZynqNet [22] 

-Zynq XC روی پلتفرم SqueezeNet شبکهسازی توسط پیاده

7Z045 رغم دهنده علیوجود آمده است. این شتاببه

های منابعی که دارد، نتایج قابل قبولی را از خود نشان محدودیت

را  ZynqNet دهندهشتابداده است. پژوهش حاضر الگوریتم 

 کهسازی کرده است با این تفاوتپیاده Versal VD100برروی 

های داخلی حجم شبکه کاهش یافته و پارامترهای آن در حافظه

 که ظرفیتییجااز آناند. ( ذخیره شدهURAMو  BRAMپلتفرم )

 سهیمقابرای  لذا یکسان نیست URAMو  BRAM هایحافظه

استفاده  eqBRAM یا BRAM معادل حافظهمنصفانه از معیار 

 ≈ BRAM36 با فرض ظرفیت( و 2) رابطهاین مقدار از . شودیم

36Kb  و URAM ≈ 288Kb آید.دست میبه 

(2) BRAMeq= BRAM + 8×URAM 

مصرف حافظه در جدول های مربوط بهگیریاساس، نتیجهنیبرا .

صرفاً و  شوندگزارش می( eqBRAM) معادل BRAM ( برمبنای7)

است که در  دیتأک بهلازم نیستند.  BRAM هایتعداد بلوک

ا ب باًیشبکه تقر ی، تعداد پارامترهاFire ماژول 8شامل  یکربندیپ

تعداد  شیبوده و افزا سانکی SqueezeNetمرجع  نسخه

URAM از کمبود منابع  یناشBRAM شیافزا و ناشی از است 

ملاحظات سرعت و  لیدلبه کهییجااز آن نیست. حجم پارامترها

 رهیذخ یبرا URAMی هاامکان استفاده از بلوک ،یمعمار

 ی حافظههابلوک، لذا این کوچک پارامتر وجود ندارد یهامجموعه

 .شوندیداده م صیتخص خود تیکامل از ظرف یبرداربدون بهره

( URAMصرفاً براساس تعداد )مصرف حافظه  انیب ن،یبنابرا

شود.  یمصرف حافظه یواقع زانیم ازحدشیبرآورد ب باعث تواندیم

با  یعصب یهاشبکه یده( نشان داد که شتاب7جدول ) جینتا

 یحداکثر استفادهو  AMD Versal شرفتهیپ یهااستفاده از پلتفرم

را  یاتیعمل ریتأختواند میزان منابع مصرفی و می هااز امکانات آن

                                                                                                                                                               
1 Customized Transformer Accelerator (CAT) 

های لتوان مدها میاین پلتفرم اختصاصی یسازنهیبهبا کاهش دهد. 

 سازی کرد.ها پیادهرا نیز برروی آنپیچیده 

 یریگجهینت  -7
عمق کم SqueezeNet شبکه یسازادهیپژوهش، با هدف پ نیا

( یاصل شبکهماژول  هشت جایبه Fireماژول  چهار ی)حاو

 AMD Versal VD100پلتفرم  XCVE2302 تراشه یبررو

در عمق شبکه ضمن حفظ  یکاهش ساختار نیانجام شده است. ا

 باعث CIFAR-10 دادهمجموعه استفاده از با( %06/80)دقت 

برای اثبات  .شده استنیز  یافزاردر منابع سخت ییجوصرفه

عمق با پلتفرم اصلی و کم SqueezeNet شبکهجویی هر دو صرفه

Versal VD100 سازی شد. نتایج نشان داد که پیادهBRAM 

 شبکه) واحد 120مقدار اصلی( به شبکهواحد ) 282ی از مصرف

واحد  136مقدار واحد به 100از نیز ی مصرف URAMعمق( و کم

ترتیب نیز به LUTRAMو  LUTکاهش یافته است. میزان مصرف 

هزار  210/1هزار به  805/7هزار و از  070/12هزار به  237/21از 

با  Vitis HLS طیدر مح یافزارسخت یسازادهیپرسیده است. 

 نیشبکه را ب یپارامترها Versal حافظهمراتب از سلسله یریگبهره

. این کرده است بندیتقسیم BRAMو  URAM هایبلوک

 XC7Z045 تراشه یبررو ZynqNet یسازادهیدر پ رویکرد

 .کندپشتیبانی نمی URAMزیرا این پلتفرم از بلوک  بود رممکنیغ

 هابه کانال یمواز یدسترسهمراه حافظه به بندینوع تقسیم نیا

 55162/5) هینانوثان 3/1625 مقداربه پردازش ریکاهش تأخ باعث

 هشبک یبا طراح دهند کهنشان می جینتاشوند. می (هیثانیلیم

 یکارآمد یهادهندهشتاب توانیمحافظه منابع  تیریو مد حجمکم

 کرد. یسازادهیحمل پقابل یهادستگاه یرا بررو

 HLSترل در سطح شفاف و قابل کن هیپا کیعنوان پژوهش به نیا

 شرفتهیپ یهاپلتفرم هایمراتب حافظهاز سلسله یبرداربهره یبرا

 یهاتا در گام کندیرا فراهم م یبستر (Versal VD100)مانند 

طور کامل به های آنفرد معمارمنحصربه یهاتیقابلاز  ،یبعد

 املش یآتهای سیستم توسعه یرهایمس نیترمهمشود. استفاده 

 دنیشتاب بخش یبرا AI Enginesمهاجرت محاسبات به 
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 یوربا بهره activationو  convolution یپردازش یهاهستهبه

( NoCتراشه ) یرو شبکههدفمند از  استفاده بالاتر، اریبس یانرژ

ها و ، حافظهAI Engines نیداده ب انیکارآمد جر تیریمد یبرا

است  کپارچهیناهمگن  یطراح چارچوب کی توسعهو  PLبخش 

 یپردازش یواحدها نیرا ب فیصورت خودکار وظاکه بتواند به

ها امکان توسعه نیکند. ا عی( توزPL،AIE،DPUمختلف )

و  ییرا با حفظ کارا تردهیچیو پ ترقیعم یهاشبکه یسازادهیپ

 یهابلادرنگ در حوزه یکاربردها یمصرف توان مناسب برا

م فراه یصنعت نهفته یهاستمیخودران و س یودروهاخ ک،یربات

 خواهد کرد.

 های مختلف(: بررسی پارامترهای پژوهش7جدول )

 BRAM URAM BRAMeq LUT DSP FF پلتفرم عصبی شبکه مرجع
Latency 

(ms) 

[22] SqueezeNet 

(ZynqNet) 

Zynq XC-

7Z045 
996 --- 996 154K 739 137K 8.997 

[33] CNN Model 

Versal VCK190 
(DPU C32B3) 

0 332 2656 227420 779 --- 2.98 

ZCU104 

(DPU B4096) 
257 0 257 53540 562 --- 4.60 

]31[ 

BERT Base 

Versal 

VCK5000 

940 360 3820 232.3K --- 290.5K 0.118 

ViT Base 706 412 4002 261.4K --- 262.4K 0.129 

BERT Base 

(Limited AIE) 
320 0 320 48.4K --- 73.1K 0.398 

]۴۰[ AlexNet ZCU104 198 80 838 101.95K 696 127.57K 102.76 

این 

 پژوهش

SqueezeNet 
(8 Fire) 

Versal VD100 

282 155 1522 24.23K 171 56.3K 0.00346 

SqueezeNet 

(4 Fire) 
129 136 1217 12.50K 27 22.37K 0.00162 
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Abstract 
 

Article Information 

In recent years, deep neural networks have been widely adopted in 

computer vision applications. However, deploying these networks on 

portable and edge devices faces serious challenges due to limited 

computational resources, memory capacity, and power consumption 

constraints. One effective approach to overcoming these limitations 

is the use of advanced heterogeneous platforms such as AMD Versal. 

In this work, the implementation of a shallow version of the 

SqueezeNet network, consisting of four Fire modules, on the 

XCVE2302 device of the AMD Versal VD100 platform is 

investigated. First, the network was implemented using the PyTorch 

library in the Google Colab environment and trained on the CIFAR-

10 dataset. Subsequently, the network architecture along with the 

trained weights was mapped to hardware using the Vitis HLS tool 

within Vivado 2023. The final implementation operates at a clock 

frequency of 100 MHz and utilizes 129 BRAM blocks and 136 

URAM blocks, with a total power consumption of approximately 

3.984 W. The obtained results demonstrate that by designing 

lightweight neural networks and employing efficient memory 

resource management, it is possible to implement efficient 

accelerators on the Versal platform. Furthermore, fully exploiting the 

architectural capabilities of AMD Versal can significantly reduce the 

challenges associated with deploying deep neural networks on 

hardware accelerators. 
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